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Abstract: Desenvolvimentos recentes nas metodologias de monitorizac¸a˜o
de morcegos utilizadas em Portugal, especialmente a introduc¸a˜o de estac¸o˜es
de gravac¸a˜o automa´ticas, conduziram a um problema de ana´lise devido a`
quantidade de dados obtida. Face a este problema propomos desenvolver um
me´todo automatizado de ana´lise e classificac¸a˜o de pulsos de ecolocalizac¸a˜o
de morcegos, atrave´s do desenvolvimento de um programa de computador
baseado em modelos estat´ısticos e utilizando uma base de dados de pulsos
de morcegos gravados em Portugal.
Neste artigo apresentamos os resultados obtidos para a ana´lise e classificac¸a˜o
das espe´cies P. pipistrellus, P. pygmaeus e M. schreibersii. Para a ana´lise
estat´ıstica usa´mos modelos de regressa˜o log´ıstica multinomial e conjuntos de
redes neuronais artificiais, tendo sido obtidas taxas globais de classificac¸o˜es
corretas superiores a 94%.
1 Introduc¸a˜o
Este trabalho centra-se no estudo e protec¸a˜o de morcegos, animais de carac-
ter´ısticas extraordina´rias, mas tambe´m bastante vulnera´veis. Sa˜o os u´nicos
mamı´feros com capacidade de voo sustentado e muitas das espe´cies possuem
um sistema de ecolocalizac¸a˜o bastante avanc¸ado. Os seus ha´bitos predomi-
nantemente noturnos associados a` ecolocalizac¸a˜o, maioritariamente atrave´s
de pulsos de ultrassom, tornam dif´ıcil a sua identificac¸a˜o visual em voo [4]
e consequentemente o seu estudo no estado selvagem. So´ apo´s o desenvolvi-
mento de equipamento especializado (detetores de ultrassons), bem como a
descoberta de pulsos de ecolocalizac¸a˜o espec´ıficos nas va´rias espe´cies e´ que
o seu estudo se tornou mais fa´cil e de certa forma poss´ıvel. No entanto
existem algumas dificuldades na identificac¸a˜o de morcegos por pulsos de
ecolocalizac¸a˜o, ja´ que estes apresentam uma grande variabilidade podendo
levar a` sobreposic¸a˜o das caracter´ısticas dos pulsos em va´rias espe´cies [4], o
que conduz a uma grande incerteza e subjetividade neste tipo de identifi-
cac¸a˜o. Em Portugal existem treˆs espe´cies, P. pipistrellus, P. pygmaeus e
M. schreibersii, cujos paraˆmetros de ecolocalizac¸a˜o se sobrepoo˜em com al-
guma frequeˆncia [8] dificultando a sua correta identificac¸a˜o. Estas espe´cies
apresentam diferentes estatutos de conservac¸a˜o: P. pipistrellus e P. pygma-
eus sa˜o considerados ”pouco preocupantes”, ou seja, as suas populac¸o˜es sa˜o
amplas e abundantemente distribu´ıdas, enquanto a espe´cie M. schreibersii
e´ considerada ”vulnera´vel”, ou seja, apresenta alguns fatores de risco [2].
Devido a estas circunstaˆncias a sua correta identificac¸a˜o por interme´dio de
detetores de ultrassom e´ uma necessidade premente para um melhor conhe-
cimento da abundaˆncia e distribuic¸a˜o destas espe´cies, especialmente no que
respeita a` espe´cie M. schreibersii.
Muitos trabalhos teˆm sido apresentados em relac¸a˜o a` identificac¸a˜o de mor-
cegos com base em modelos estat´ısticos. Por exemplo, em [6] compararam
os resultados de uma rede neuronal e de ana´lise discriminante (Discriminant
Function Analysis, DFA) para identificar 12 espe´cies de morcegos da Gra˜-
Bretanha enquanto que em [9] compararam conjuntos de redes neuronais
(Ensembles Neural Networks, ENN), ana´lise discriminante e ma´quinas de
vetor de suporte para a classificac¸a˜o de 14 espe´cies de morcegos. As gra-
vac¸o˜es utilizadas nestes dois trabalhos sa˜o as mesmas e foram obtidas no
terreno, sendo que apenas os pulsos de melhor qualidade foram analisados.
Mais recentemente, em [10] utilizaram ENN para classificar 34 espe´cies de
morcegos europeus, tendo as gravac¸o˜es para este estudo sido obtidas a partir
da base de dados EchoBank.
Tendo em conta a poss´ıvel variac¸a˜o dos paraˆmetros de ecolocalizac¸a˜o de
uma mesma espe´cie em diferentes a´reas geogra´ficas [5], assim como a evi-
deˆncia de que me´todos estat´ısticos podem suplantar operadores humanos em
classificac¸a˜o de espe´cies de morcegos atrave´s dos pulsos de ecolocalizac¸a˜o,
definimos treˆs objetivos para este trabalho. O primeiro objetivo foi a obten-
c¸a˜o de gravac¸o˜es de pulsos de morcegos junto a` sa´ıda de abrigos conhecidos
ou gravac¸o˜es apo´s captura e libertac¸a˜o da ma˜o para garantir a correta iden-
tificac¸a˜o dos pulsos utilizados, dando in´ıcio a` criac¸a˜o da primeira base de
dados de gravac¸o˜es de morcegos obtidas em Portugal. Estas gravac¸o˜es foram
efetuadas no terreno, com o ru´ıdo e os problemas que da´ı adve´m, ja´ que a
base de dados obtida na˜o e´ limpa artificialmente. O segundo objetivo foi o
desenvolvimento de um me´todo automa´tico para detetar, isolar e medir os
pulsos presentes nas gravac¸o˜es de forma a eliminar o enviesamento humano
e analisar de forma ra´pida um grande nu´mero de gravac¸o˜es. O terceiro ob-
jetivo foi a criac¸a˜o de modelos de regressa˜o log´ıstica multinomial e de redes
neuronais artificiais para classificar os pulsos das treˆs espe´cies em questa˜o.
Este trabalho esta´ organizado da seguinte forma. Na Secc¸a˜o 2 apresentamos
sucintamente os modelos estat´ısticos usados. Na Secc¸a˜o 3 apresentamos os
me´todos utilizados para obter as gravac¸o˜es e analisar os pulsos obtidos. Na
Secc¸a˜o 4 apresentamos os resultados obtidos e terminamos com algumas
considerac¸o˜es finais na Secc¸a˜o 5.
2 Metodologia Estat´ıstica
Opta´mos por duas abordagens distintas: modelos de regressa˜o log´ıstica mul-
tinomiais e redes neuronais artificiais. Esta decisa˜o deve-se a` complementa-
ridade entre as duas metodologias. A utilizac¸a˜o de redes neuronais artificiais
permite lidar com grandes conjuntos de dados, mesmo na presenc¸a de co-
linearidade ou de relac¸o˜es na˜o-lineares entre varia´veis. Contudo, perante
bases de dados pequenas, o que ocorre quando as espe´cies de morcegos sa˜o
raras ou dif´ıceis de capturar, na˜o conseguem ajustar-se corretamente. Nestes
cena´rios, os modelos de regressa˜o log´ıstica podem ser usadas para predizer
o resultado da classificac¸a˜o. Ale´m disso, a possibilidade de interpretar os
paraˆmetros obtidos pode abrir novas perspectivas sobre a importaˆncia de
alguns paraˆmetros particulares na classificac¸a˜o das espe´cies de morcegos. A
ana´lise estat´ıstica foi implementada no software R project, versa˜o 2.15.3 [7].
2.1 Regressa˜o log´ıstica multinomial
Para classificar as espe´cies de morcegos de acordo com os paraˆmetros obti-
dos nas gravac¸o˜es dos pulsos, ajusta´mos um modelo de regressa˜o log´ıstica
multinomial, cuja varia´vel resposta foi codificada da seguinte forma: 0 −
M. schreibersii, 1 − P. pipistrellus e 2 − P. pygmaeus. As duas func¸o˜es logit
sa˜o enta˜o dadas por:
gj(x) = ln
(
P (Y = j|x)
P (Y = 0|x)
)
= βj0 + βj1x1 + βj2x2 + . . .+ βjpxp, j = 1,2;
onde p representa o nu´mero de covaria´veis e x (um vetor linha) e´ o conjunto
de varia´veis explicativas associadas a`s observac¸o˜es, com x0 = 1, e onde β
representa o vetor dos coeficientes das p covaria´veis. A probabilidade condi-
cional de ocorreˆncia de cada espe´cie de morcego dado o vetor de covaria´veis
pode escrever-se como P (Y = i|x) = egi(x)∑2
k=0 e
gk(x)
, i = 0,1,2, com g0(x) = 0.
Para ajustar o modelo multinomial seguimos a metodologia recomendada
por Hosmer e Lemeshow [3], que basicamente usa a mesma metodologia
usada nos modelos binomiais: (1) para o modelo inicial foram selecionadas
todas as covaria´veis que se revelaram significativas na fase univariada (valor
p < 0,20); (2) a partir deste modelo foram eliminadas sucessivamente, e por
ordem decrescente dos valores p de Wald, todas as covaria´veis na˜o signi-
ficativas (valor p > 0,10); (3) verifica´mos se alguma(s) das covaria´veis que
na˜o foram inclu´ıdas no modelo inicial se mostra(m) agora significativa(s) em
presenc¸a das que esta˜o no modelo, caso em que sa˜o adicionadas ao modelo.
Para verificar a linearidade das covaria´veis cont´ınuas (que no nosso caso sa˜o
todas), testar a existeˆncia de interac¸o˜es, bem como para a ana´lise de res´ı-
duos para pesquisa de observac¸o˜es influentes ou outliers, como sugerido por
[3] (pag. 277), usa´mos o pressuposto da independeˆncia das alternativas irre-
levantes, onde modelos log´ısticos binomiais separados foram ajustados e os
pressupostos verificados nestes modelos. As infereˆncias finais sa˜o, contudo,
baseadas nos coeficientes e nos erros padra˜o estimados do modelo multi-
nomial. A qualidade do ajustamento foi verificada pelo teste de Hosmer e
Lemeshow aplicado aos modelos binomiais, e a capacidade discriminativa do
modelo foi avaliada pela a´rea sob a curva ROC (Area Under Curve, AUC).
Ale´m disso obteve-se o valor de R2 de MacFadden do modelo multinomial.
O modelo final foi validado usando a te´cnica de validac¸a˜o de bootstrap.
2.2 Redes neuronais artificiais
Para este trabalho utiliza´mos uma classe particular de redes neuronais deno-
minada perceptra˜o multicamadas sem realimentac¸a˜o. Doravante a menc¸a˜o
a rede neuronal ira´ sempre referir-se a esta classe particular. As redes fo-
ram criadas com uma camada escondida e com func¸a˜o de ativac¸a˜o log´ıstica,
quer na camada escondida, quer na camada de sa´ıda. A func¸a˜o composta













onde o e´ o vetor de sa´ıda (de dimensa˜o k), k o nu´mero de neuro´nios na
camada de sa´ıda, i o nu´mero de neuro´nios na camada oculta, p o nu´mero
de covaria´veis, f0 a func¸a˜o de ativac¸a˜o, x o vetor das covaria´veis, wpi os
pesos dos neuro´nios da camada oculta, wik os pesos dos neuro´nios da ca-
mada de sa´ıda, w0i as constantes da camada oculta e w0k as constantes da
camada de sa´ıda. Estas redes foram treinadas com um algoritmo de treino
supervisionado, o GRPROP [1], utilizando a soma dos quadrados dos erros
para ajustar os pesos da rede durante o treino. Foram utilizados conjuntos
de redes em vez de uma u´nica rede de forma a reduzir a variabilidade das
previso˜es. Foram treinadas 21 redes e utilizado o conjunto das cinco com
menor erro para a classificac¸a˜o, sendo o resultado final do conjunto a me´dia
dos resultados das cinco redes. A base de dados foi dividida, sendo que 75%
das observac¸o˜es foram apresentadas a`s redes durante o treino e as restantes
25% apenas foram utilizadas para validac¸a˜o apo´s o treino. Os valores de
cada paraˆmetro foram divididos pelo seu ma´ximo absoluto para mapear os
valores de entrada na rede entre 0 e 1 e facilitar a convergeˆncia. Para decidir
qual o nu´mero de neuro´nios que deveriam ser inclu´ıdos na camada escon-
dida foram testados os desempenhos de diversos conjuntos de redes. Foram
testados conjuntos com 15, 20, 25 e 30 neuro´nios e selecionado aquele que
apresentou menor erro nas observac¸o˜es de validac¸a˜o.
3 Me´todos
3.1 Amostragem
As gravac¸o˜es foram efetuadas em 21 locais distintos no centro e sul de Por-
tugal, maioritariamente a` porta de abrigos conhecidos ou apo´s libertac¸a˜o
de morcegos capturados. Em ambos os casos houve uma identificac¸a˜o mor-
folo´gica da espe´cie, pre´via a` obtenc¸a˜o das gravac¸o˜es. Apenas no caso da
espe´cie P. pipistrellus foram obtidas algumas gravac¸o˜es em pleno voo, sem
identificac¸a˜o morfolo´gica pre´via, mas apenas em situac¸o˜es em que a sua iden-
tificac¸a˜o fosse inequ´ıvoca. As gravac¸o˜es visaram apenas a obtenc¸a˜o de pulsos
de navegac¸a˜o ja´ que estes sa˜o um dos tipos de pulsos mais caracter´ısticos
das espe´cies de morcegos e sa˜o emitidos continuamente durante o voo, sendo
por isso bastante indicados para a classificac¸a˜o. As gravac¸o˜es foram efetu-
adas utilizando detetores Pettersson D240x (Pettersson Elektronik AB) em
modo de tempo expandido, acoplados a um gravador digital (Archos Gmini
402). Na Tabela 1 sa˜o indicados o nu´mero de gravac¸o˜es efetuadas para cada
espe´cie, o nu´mero de pulsos de ecolocalizac¸a˜o individuais contidos nessas
gravac¸o˜es e tambe´m o nu´mero de localizac¸o˜es distintas, e respetivas condi-
c¸o˜es, onde essas gravac¸o˜es foram obtidas. O nu´mero mı´nimo de gravac¸o˜es
foi calculado de forma a que o erro ma´ximo da estimativa da frequeˆncia de
ma´xima energia dos pulsos fosse inferior a 5%, com uma confianc¸a de 95%.
O nu´mero de gravac¸o˜es obtidas para estas espe´cies superou esse nu´mero
mı´nimo.
Tabela 1: Nu´mero de gravac¸o˜es e respetivo nu´mero de pulsos de cada espe´cie,
nu´mero de diferentes locais de obtenc¸a˜o de gravac¸o˜es e respetivas condic¸o˜es de
gravac¸a˜o (Lm − libertac¸a˜o da ma˜o; Ea − entrada de abrigo; Vl − voo livre).
Espe´cie # gravac¸o˜es # pulsos # locais Condic¸o˜es de gravac¸a˜o
P. pipistrellus 65 313 13 7 Lm, 21 Ea, 37 Vl
P. pygmaeus 118 642 8 22 Lm, 96 Ea
M. schreibersii 150 701 6 116 Lm, 34 Ea
3.2 Ana´lise das gravac¸o˜es
Para analisar e medir as gravac¸o˜es foi desenvolvido um me´todo automa´tico,
implementado usando a linguagem R, que permite importar gravac¸o˜es, apli-
car um filtro para limpar ru´ıdo indesejado, detetar os pulsos de morcego e
isola´-los. Os pulsos isolados sa˜o enta˜o sujeitos a ana´lise tendo sido medi-
dos 19 paraˆmetros. O procedimento e´ completamente automa´tico retirando
assim qualquer subjetividade da ana´lise. Houve algumas gravac¸o˜es que esta-
vam demasiado contaminadas com ru´ıdo ou em que os pulsos tinham muito
pouca intensidade e que tiveram de ser manualmente descartadas, visto que
o programa desenvolvido em R na˜o as conseguiu analisar. Nas gravac¸o˜es
onde este problema na˜o ocorreu, na˜o foram eliminados quaisquer pulsos me-
didos, por mais fracos que fossem, de modo a aumentar a variabilidade dos
dados de base para a modelac¸a˜o estat´ıstica. A medic¸a˜o dos paraˆmetros in-
cidiu somente nos domı´nios espectral, atrave´s da Transformada ra´pida de
Fourier aplicada a todo o pulso isolado, e temporal. Os paraˆmetros medidos
e a sua descric¸a˜o podem ser observados na Tabela 2.
Tabela 2: Descric¸a˜o dos paraˆmetros analisados.
Paraˆmetro Descric¸a˜o do paraˆmetro
fmaxe Frequeˆncia de ma´xima energia
dur Durac¸a˜o do pulso
fini15 Freq. inicial estandardizada a -15dB da intensidade de fmaxe
fini10 Freq. inicial estandardizada a -10dB da intensidade de fmaxe
fini5 Freq. inicial estandardizada a -5dB da intensidade de fmaxe
ffin15 Freq. final estandardizada a -15dB da intensidade de fmaxe
ffin10 Freq. final estandardizada a -10dB da intensidade de fmaxe
ffin5 Freq. final estandardizada a -5dB da intensidade de fmaxe
bw15 Diferenc¸a de frequeˆncia entre fini15 e ffin15
bw10 Diferenc¸a de frequeˆncia entre fini10 e ffin10
bw5 Diferenc¸a de frequeˆncia entre fini5 e ffin5
posFMAXE Posic¸a˜o temporal de fmaxe
ptFMAXE posFMAXE como proporc¸a˜o da durac¸a˜o do pulso
bwffini15 Diferenc¸a da frequeˆncia fmaxe e fini15
bwffini10 Diferenc¸a da frequeˆncia fmaxe e fini10
bwffini5 Diferenc¸a da frequeˆncia fmaxe e fini5
bwffin5 Diferenc¸a da frequeˆncia fmaxe e ffin5
bwffin10 Diferenc¸a da frequeˆncia fmaxe e ffin10
bwffin15 Diferenc¸a da frequeˆncia fmaxe e ffin15
4 Resultados e discussa˜o
Para o modelo log´ıstico multinomial o subconjunto inicial de covaria´veis
foi composto pelas covaria´veis dur, posFMAXE, ffin15, bw10, bwffini15 e
bwffin15, e foram utilizadas as medianas de todos os pulsos de uma dada
gravac¸a˜o. So´ se escolheram estas do conjunto mais vasto de 19 covaria´veis
extra´ıdas, devido a problemas de colinearidade entre elas. Todas estas co-
varia´veis sa˜o cont´ınuas. De seguida, procedemos ao me´todo de selec¸a˜o de
varia´veis do modelo multinomial referido na Secc¸a˜o 2.
Usando os dois modelos binomiais subjacentes para avaliar a qualidade do
ajustamento, verificou-se para o modelo (0 − M. schreibersii, 1 − P. pipis-
trellus) uma boa qualidade de ajustamento, com uma AUC de 0,99 e um
valor p para o teste de Hosmer e Lemeshow de 0,99 (χ2(8) = 0,86). O modelo
(0−M. schreibersii, 2−P. pygmaeus) tambe´m apresenta uma razoa´vel qua-
lidade de ajustamento aos dados, com uma AUC de 0,96 e um valor p do
teste de Hosmer e Lemeshow de 0,09 (χ2(6) = 10,8). Em ambos os modelos,
o pressuposto de linearidade foi verificado para todas as covaria´veis, na˜o
se verificaram interac¸o˜es significativas e a ana´lise de res´ıduos na˜o detetou
a existeˆncia de outliers nem de observac¸o˜es influentes. Ambos os modelos
foram validados pelo me´todo de bootstrap. O modelo de regressa˜o log´ıstica
multinomial apresenta um bom ajustamento ao conjunto de dados, com um
R2 de McFadden de 0,75. O modelo final e´ apresentado na Tabela 3.
Tabela 3: Varia´veis significativas do modelo log´ıstico multinomial.
Coeficientes Estimativas Erro padra˜o valor p OR (IC95%)
1:(intercept) 111,3 26,8 <0,01 -
2:(intercept) -22,5 7,2 <0,01 -
1:dur -1,6 0,7 0,02 0,20 (0,05; 0,75)
2:dur 0,5 0,3 0,03 1,71 (1,06; 3,75)
1:posFMAXE -3,2 1,1 <0,01 0,04 (0,01; 0,34)
2:posFMAXE -0,9 0,3 <0,01 0,40 (0,21; 0,74)
1:ffin15 -1,9 0,5 <0,01 0,15 (0,06; 0,37)
2:ffin15 0,5 0,1 <0,01 1,70 (1,31; 2,19)
1:bwffin15 -3,6 1,0 <0,01 0,03 (0,01; 0,19)
2:bwffin15 -3,1 0,6 <0,01 0,04 (0,01; 0,13)
Como um dos objetivos do trabalho e´ a classificac¸a˜o das espe´cies de mor-
cegos, apresentamos os resultados da classificac¸a˜o do modelo de regressa˜o
multinomial na Tabela 4. Como medidas de avaliac¸a˜o consideramos a sensi-
bilidade, que indica a taxa de acertos na classificac¸a˜o de uma dada espe´cie,
a taxa de erro, que indica a percentagem de classificac¸o˜es de uma dada
espe´cie que na realidade correspondem a outra, e a taxa global de classifica-
c¸o˜es corretas, que indica a percentagem de classificac¸o˜es que correspondem
efetivamente a` espe´cie indicada. O modelo classificou corretamente 96,9%
das gravac¸o˜es da espe´cie P. pipistrellus errando 6,0% das classificac¸o˜es atri-
bu´ıdas a esta espe´cie, classificou corretamente 89,0% das gravac¸o˜es de P.
pygmaeus errando 13,9% das classificac¸o˜es atribu´ıdas a esta espe´cie e clas-
sificou corretamente 89,3% das gravac¸o˜es de M. schreibersii errando 6,9%
das classificac¸o˜es atribu´ıdas a esta espe´cie. A taxa global de classificac¸o˜es
corretas do modelo e´ de 90,7%.
Uma das vantagens do modelo log´ıstico multinomial e´ que permite perceber
como as diferentes covaria´veis influenciam a probabilidade de classificac¸a˜o
das espe´cies. Na Figura 1 esta˜o representadas as probabilidades de classi-
Tabela 4: Resultados da classificac¸a˜o do modelo log´ıstico multinomial (Msch − M.
schreibersii ; Ppip − P. pipistrellus; Ppyg − P. pygmaeus); Sens − Sensibilidade;
Erro − Taxa de erro). Taxa global de classificac¸o˜es corretas assinalada a negrito
na ce´lula inferior direita.
Observados
Estimados Ppip Ppyg Msch Total Est. Sens (%) Erro (%)
Ppip 63 4 0 67 96,9 6,0
Ppyg 1 105 16 122 89,0 13,9
Msch 1 9 134 144 89,3 6,9
Total Obs 65 118 150 333 90,7
ficac¸a˜o nas diferentes espe´cies, para uma gravac¸a˜o escolhida aleatoriamente
da base de dados, fazendo variar cada covaria´vel isoladamente. Pode-se ob-
servar, por exemplo, que o aumento da covaria´vel bwffin15, ira´ aumentar a
probabilidade de uma gravac¸a˜o pertencer a M. schreibersii. Observando os
valores das razo˜es das chances na Tabela 3, tambe´m verificamos, por exem-
plo, que a possibilidade de ser classificado como P. pygmaeus aumenta 1,7
vezes por cada unidade de aumento da durac¸a˜o do pulso.




































































Figura 1: Influeˆncia da variac¸a˜o das covaria´veis (mantendo as restantes fixas)
na probabilidade de classificac¸a˜o das diferentes espe´cies, para uma gravac¸a˜o com
os seguintes valores: dur = 3,9 ms, posFMAXE = 3,1 ms, ffin15 = 50,0 kHz e
bwffin15 = 3,0 kHz.
De seguida apresentamos os resultados obtidos atrave´s das redes neuronais
artificiais. Para a modelac¸a˜o com redes neuronais foram usados todos os
pulsos individuais medidos e todos os 19 paraˆmetros. Na Tabela 5 apresenta-
se a soma dos quadrados dos erros das quatro arquiteturas testadas para
a classificac¸a˜o. Observa-se que o conjunto de redes com 15 neuro´nios na
camada escondida e´ o que apresenta menor erro nas observac¸o˜es de validac¸a˜o.
Tabela 5: Soma de quadrados do erro (SQE) dos dados de validac¸a˜o das va´rias
arquiteturas testadas.
Nu´mero neuro´nios
15 20 25 30
SQE 43,5 45,8 46,9 48,2
Na Tabela 6 sa˜o apresentados os resultados das classificac¸o˜es deste conjunto
de redes com 15 neuro´nios na camada escondida. E´ poss´ıvel observar que o
conjunto de redes classifica corretamente 93,3% dos pulsos da espe´cie P. pi-
pistrellus errando 4,1% das classificac¸o˜es atribu´ıdas a esta espe´cie, classifica
corretamente 91,8% dos pulsos da espe´cie P. pygmaeus errando 6,4% das
classificac¸o˜es atribu´ıdas a esta espe´cie e classifica corretamente 96,2% dos
pulsos da espe´cie M. schreibersii errando 6,3% das classificac¸o˜es atribu´ıdas
a esta espe´cie. O conjunto de redes apresenta uma taxa global de classifi-
cac¸o˜es corretas de 94,8%. De notar que a espe´cie M. schreibersii, que tem
um estatuto de conservac¸a˜o vulnera´vel, e´ aquela para a qual o conjunto de
redes apresenta maior sensibilidade.
Tabela 6: Resultados da classificac¸a˜o do conjunto de redes com 15 neuro´nios (Msch
− M. schreibersii ; Ppip − P. pipistrellus; Ppyg − P. pygmaeus); Sens − Sen-
sibilidade; Erro − Taxa de erro), estando assinalado a negrito a taxa global de
classificac¸o˜es corretas.
Observados
Estimados Ppip Ppyg Msch Total Est. Sens (%) Erro (%)
Ppip 70 3 0 73 93,3 4,1
Ppyg 3 146 7 156 91,8 6,4
Msch 2 10 179 191 96,2 6,3
Total Obs 75 159 186 478 94,8
5 Conclusa˜o
Neste trabalho foram atingidos treˆs objetivos principais: as fundac¸o˜es para a
primeira base de dados de gravac¸o˜es de pulsos de ecolocalizac¸a˜o de morcegos
obtidas em Portugal, o desenvolvimento de um programa em R para auto-
maticamente isolar e medir pulsos de morcego de uma gravac¸a˜o e a obtenc¸a˜o
de modelos estat´ısticos para classificar esses pulsos atrave´s dos paraˆmetros
medidos. Foram utilizadas duas abordagens estat´ısticas distintas: modelos
de regressa˜o log´ıstica multinomial e redes neuronais artificiais.
Os modelos de redes neuronais apresentaram taxas de classificac¸o˜es corre-
tas bastante interessantes e superiores a`s obtidos com a regressa˜o log´ıstica,
embora os resultados na˜o sejam diretamente compara´veis uma vez que as
varia´veis utilizadas em ambos os modelos na˜o sa˜o as mesmas. Contudo, nos
modelos de regressa˜o log´ıstica, a informac¸a˜o adicional acerca dos paraˆme-
tros relevantes, associadas a um me´todo simples e ra´pido para calcular a
probabilidade de uma dada gravac¸a˜o pertencer a uma determinada espe´cie,
podera´ trazer um contributo importante ao estudo de morcegos.
O estudo apresentado neste trabalho e´ parte de um projeto de investiga-
c¸a˜o em curso, estando a captura/gravac¸a˜o de morcegos ainda a decorrer.
Pretendemos estender esta ana´lise a`s 25 espe´cies de morcegos existentes em
Portugal continental e desenvolver um programa de computador que integre
a ana´lise e a classificac¸a˜o estat´ıstica automa´tica de espe´cies de morcegos.
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